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Produktkataloge sind ein wesentlicher Bestandteil der Annotation und Kategorisierung
von Produkten und werden von zahlreichen Online-Anbietern eingesetzt. Durch die
Bereitstellung eines strukturierten Vokabulars helfen Produktkataloge Nutzern bei der
Navigation und Suche nach geeigneten Produkten. Produkte lassen sich durch ihre
Zuordnung zu Kategorien von einander unterscheiden und voneinander abgrenzen, ohne
dass dieses durch geeignete Suchkriterien manuell durch den Nutzer geschehen müsste.
Produktkataloge werden auch in Unternehmen, oftmals in Enterprise Resource Planning
(ERP) Systemen, für den Ein- oder Verkauf genutzt und gewartet.
Produktkataloge sind eine einfache Form einer Ontologie und stellen ein kontrol-
liertes Vokabular zur Beschreibung und Kategorisierung von Produkten zur Verfügung.
Allgemein bestehen Ontologien aus einer Menge von Konzepten, die Entitäten einer
Domäne konsistent beschreiben. Je nach Ausdrucksstärke können Ontologien unter-
schieden werden. Bei Katalogen handelt es sich nach [LM01] um eine schwache Form
einer Ontologie. Formelle is_a Hierarchien, Frames und logische Beschreibungen sind
ausdrucksstärkere Formen einer Ontologie. Produktkataloge sind teils hierarchisch auf-
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gebaut und nutzen häug eine ID und ein Namen als Attribute zur Beschreibung von
Kategorien.
Bei der Datenintegration von Produkten nutzen z. B. Preisvergleichsplattformen
wie Idealo1, Geizkragen.de2 oder billiger.de3 Produktkataloge zur einheitlichen Anno-
tation von Angeboten verschiedener Anbieter. Neben dem Matching von Produkten
führen diese Plattformen einen eigenen Katalog, den sie mit den Katalogen der ande-
Abbildung 1.1: Beispiel eines Di-Evolutions-Mapping von Produktkatlogen
ren Anbieter abgleichen müssen, um eine automatische Kategorisierung der Produkte
zu ermöglichen. In Abbildung 1.1 ist ein solcher Prozess skizziert. Eine Preisvergleichs-
plattform integriert die Kataloge A und B über sogenannte Ontologie-Mappings OM ,
eine Menge von Korrespondenzen zwischen den Konzepten, in seinen eigenen Kata-
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können mit Hilfe verschiedener Match-Strategien (semi-)automatisch berechnet wer-
den [RB01]. Da Produktkataloge sehr groÿ sein können (zehntausende von Kategorien)
und wenig Ausdrucksstärke besitzen, kann die Berechnung des Mappings sehr aufwendig
und damit fehleranfällig sein. Häug kann auf die Mitwirkung von Domänenexperten,
bei der Berechnung von OM, nicht verzichtet werden [BBR11], was den Prozess der
Integration arbeitsaufwendig und damit auch teuer macht. Nicht nur Preisvergleichs-
plattformen, sondern auch Unternehmen, die ihre ERP-Systeme untereinander teilen,
stehen vor dem Problem verschiedene Kataloge zu integrieren.
Angebot und Nachfrage prägen maÿgeblich die Gestalt und den Umfang eines Pro-
duktkatalogs. Ein Online-Shop der keine Fahrräder anbietet wird häug auch keine
entsprechende Kategorie in seinem Katalog führen. Kategorien die nur wenige Pro-
dukte enthalten werden zu einer Kategorie zusammengefasst, soweit dieses plausibel
erscheint, z. B. bei einer Sortimentumstellung. Andersherum werden Kategorien aufge-
teilt, wenn die Anzahl der Produkte innerhalb der Kategorie unübersichtlich wird, z. B.
bei einer Spezialisierung des Online-Shops. Produktkataloge richten sich also nach dem
Angebot und der Nachfrage und unterliegen genauso wie diese stetigen Änderungen.
Zusätzlich haben auch saisonale Ereignisse, wie Weihnachten oder Ostern, und allge-
meine Trends (z. B. Harry Potter) einen Einuss auf die Struktur von Produktkatalogen.
Aber nicht nur Veränderungen des Marktes, sondern auch eventuelle Designfehler bei
der Erstellung des Kataloges können zu Änderung des Produktkatalogs führen. Solche
Designfehler können Schreibfehler im Namen einer Kategorie, ein falsches Vokabular
oder falsche Sortierungen sein.
Ein Beispiel eines geänderten Kataloges ist in Abbildung 1.1 dargestellt. In dem
Beispiel ändert sich der Katalog B in eine neue Version B′. Der sogenannte Diff
zwischen B und B′ enthält dabei sämtliche Änderungen, welche B in B′ überführen,
so, dass gilt:
OM(B, I) ◦Diff(B,B′) = OM(B′, I) (1.1)
Abbildung 1.2 vermittelt einen Eindruck davon welche Änderungen in Diff enthalten
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sein können und zeigt Änderungen zwischen zwei Ebay Katalogen, die im Zusammen-
hang dieser Arbeit beobachtet wurden.
Eine Preisvergleichsplattform, die den Katalog B integriert, muss, um die Daten und
den Integrationsprozess konsistent zu halten, OM ′ neu berechnen, wenn Diff(B,B′)
aus Gleichung (1.1) nicht bekannt ist. Die Plattform kann OM ′ berechnen, indem es
erneut die gleichen Match-Strategien nutzt, die zur Berechnung von OM verwendet
wurden. Diese Berechnung des Match-Mapping kann sehr aufwendig, arbeitsintensiv
und teuer sein [RB01], [Ber11]. Vor allem müssen im schlimmsten Fall Mappings neu
berechnet werden, die sich gar nicht geändert haben. Es könnte für die Plattform
eektiver sein, zunächst den Diff zu berechnen, um mit Hilfe des Diff OM(B, I)
anzupassen, so dass ein korrektes OM(B′, I) generiert wird. Dieses kann insbesondere
deshalb lohnenswert sein, da anzunehmen ist, dass sich Produktkataloge zwar häug
aber vergleichsweise wenig ändern.
Das Di-Evolution-Mapping lässt sich auch zur Trendanalyse [Har11] von Produkt-
märkten verwenden. Da, wie schon erwähnt, die Veränderung eines Produktkatalogs
von Angebot und Nachfrage geprägt ist, kann durch das Di-Evoluton-Mapping, auch
auf die Veränderung von Angebot und Nachfrage geschlossen werden.
1.2 Zielstellung
In dieser Arbeit soll die Problematik der Schema- und Ontologie-Evolution von Pro-
duktkatalogen untersucht werden. Dazu sollen geeignete Produktkataloge integriert
und ihre Änderungen untersucht werden. Es soll ein mögliches Verfahren zur Berech-
nung des Di-Evolution-Mappings von Produktkatalogen vorgestellt und beschrieben
werden. Dabei soll der Fokus auf der Bestimmung eines Match-Mappings zwischen On-
tologieversionen liegen. Dieses Match-Mapping kann später zur Bestimmung einfacher
sowie höherwertiger Evolutionsoperationen [Har11] eingesetzt werden. Durch die Erstel-
lung eines Goldstandards sollen die bestehenden und zu erstellenden Ansätze evaluiert
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werden. Die folgenden Punkte werden durch diese Arbeit abgedeckt:
• Integration und Analyse verschiedener Versionen von geeigneten Produktkatalo-
gen
• Vorstellung und Beschreibung eines Verfahrens zur Bestimmung von Di-Evolution-
Mappings für Produktkataloge
• Evaluierung eines bestehenden Tools (PromptDiff) und Techniken und der in
dieser Arbeit vorgestellten Verfahren zur Bestimmung des Di-Evolution-Mappings
1.3 Aufbau der Arbeit
Zunächst werden in Kapitel 2 Grundlagen gelegt und vergleichbare Arbeiten betrachtet.
Darüber hinaus werden in Kapitel 2 auch existierende Werkzeuge zur Berechnung von
Di-Evolution-Mappings, insbesondere PromptDiff , vorgestellt. Kapitel 3 stellt die
untersuchten Produktkataloge von Amazon und Ebay im Detail vor. Dabei werden der
Aufbau sowie die in Produktkatalogen üblichen Änderungen genauer analysiert.
Zur Berechnung des Di-Evolution-Mappings werden evolutionsspezische Match-
strategien in Kapitel 4 vorgestellt und beschrieben. Anschlieÿend wird in Kapitel 5 der
vorgestellte Ansatz sowie das verfügbare Tool PromptDiff angewendet und evalu-
iert. Abschlieÿend erfolgt eine Zusammenfassung und Ausblick auf zukünftige mögliche
Arbeiten in Kapitel 6.
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Abbildung 1.2: Beispiel von Änderungen zwischen der Version 92 (links) und 93
(rechts) des Ebaykatalogs.
Kapitel 2
Grundlagen und verwandte Arbeiten
Produktkataloge werden von den meisten Onlineshops zur Annotation von Produkten
eingesetzt. Durch die Bereitstellung eines kontrollierten Vokabulars gelten Produktkata-
loge als einfache Form einer Ontologie. In diesem Kapitel sollen grundlegende Konzepte
und Begrie, die in dieser Arbeit Verwendung nden, eingeführt und näher erläutert




Ontologien dienen in zahlreichen Anwendungen der Informatik, wie dem E-Commerce,
dem Web oder den Lebenswissenschaften, als explizite Spezikation einer Konzep-
tualisierung [Gru93]. Im weitesten Sinne ist darunter die Modellierung realer Objekte
durch eine gemeinsame Spezikation von Konzepten zu verstehen. Die entsprechenden
Spezikationen können dabei mehr oder weniger präzise formuliert sein. Ein Glossar
zum Beispiel stellt eine umgangssprachliche Spezikation realer Objekte dar. Der sehr
7
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genauen umgangssprachlichen Beschreibung von Objekten durch ein Glossar fehlt meist
die ausführlichere Berücksichtigung von Synonymen, wie es durch einen Thesauri ge-
schieht. In der Informatik sind Ontologien, die einer formalen is_a Hierarchie oder auch
logischen Bestimmungen folgen, von Bedeutung, da sie ein automatisiertes Schlieÿen
(Reasoning) ermöglichen. Dieses ist für eine maschinenlesbare Repräsentation von Wis-
sen notwendig.
Produktkataloge gelten als eine schwache Ausdrucksform von Ontologien (Abbil-
dung 2.1), stellen sie zur Annotation von Produkten lediglich ein kontrolliertes Voka-
bular zur Verfügung. Produkte werden einer oder mehreren Kategorien zugeordnet. Ein
Buch kann sowohl zur Katgorie Krimi als auch zur Kategorie Sonderangebote ge-
hören. Das gleiche gilt für die Kategorien selbst, sie stehen durch eine part_of Relation
in Beziehung zu anderen.
Produktkataloge besitzen keine gemeinsame Spezikation, die eine solche Zugehö-
rigkeit beschreibt und Kategorien besitzen häug nur eine eindeutige ID, die sie von
anderen Kategorien unterscheidet sowie einen Namen, der andeutet welche Produk-
te sich in ihr benden. Eine ausführliche Beschreibung, die genauer die enthaltenen
Produkte beschreibt, ndet sich oftmals nicht.
Neben der ID und dem Namen ist die Zugehörigkeit, also der Kontext, einer Kate-
gorie zu anderen Kategorien eine wichtige Information. Die Kategorie Krimi könnte
sowohl unter der Kategorie Bücher als auch unter der Kategorie TV zu nden sein.
Dabei handelt es sich um zwei verschiedene Kategorien, z. B. würden Krimibücher unter
/Bücher/Krimi und DVDs von Krimilmen unter /TV/Krimi zu nden sein.
Abbildung 2.1: Ontology Spektrum nach [LM01].
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Abbildung 2.1 zeigt verschiedene Ontologien anhand ihrer Ausdrucksstärke und
Präzision nach [LM01] auf einem Spektrum verteilt. Produktkataloge sind aufgrund
ihrer genannten geringen Ausdrucksstärke eher auf der linken Seite des Spektrums
einzuordnen.
Eine Ontologie kann wie folgt
O = (C,R,A) (2.1)
als eine Menge von Konzepten (Kategorien) C, Beziehungen R und Attributen A aufge-
fasst werden. Attribute beschreiben die in O enthaltenen Konzepte näher. Ein spezielles
Attribut id identiziert ein Konzept eindeutig innerhalb der Ontologie. Ist dieses Attri-
but nicht gegeben, muss es gegebenenfalls künstlich erzeugt werden. Weitere Attribute
sind beispielsweise der Name eines Konzepts oder dessen Synonyme. Die Konzepte sind
über gerichtete Beziehungen R miteinander verbunden. Spezielle Konzepte, sogenannte
Wurzelkonzepte roots, in C haben keine Vorgängerbeziehung zu anderen Konzepten.
Für diese Arbeit wird angenommen, dass es nur ein solches Wurzelkonzept gibt.
Dieses ist bei Produktkatalogen aber in der Regel nicht der Fall, weil es mehrere
Hauptkategorien, wie z. B. TV und Bücher, gibt, die keine Vorgängerbeziehung
zu einem anderen Konzept, wie z. B. Produktkatalog, haben. In diesem Fall wird
ein künstliches Konzept als Wurzelkonzept eingefügt. Eine Ontolgoie stellt somit einen
gerichteten Graphen dar.
Wie man sich leicht klar machen kann erfüllen Produktkataloge diese Denition
einer Ontolgie. Die Kategorien sind die Konzepte einer Ontologie, die wiederum über
gerichtete part_of Beziehungen untereinander verbunden sind.
2.1.2 Match-Mapping von Ontologieversionen
Eine Ontologieversion
Ov = (Cv, Rv, Av) (2.2)
KAPITEL 2. GRUNDLAGEN UND VERWANDTE ARBEITEN 10
beschreibt den Inhalt einer Ontologie O zu einem spezischen Zeitpunkt. Abbildung
1.2 zeigt eine Momentaufnahme aller Kategorien von 3858:Guitar in den beiden Ebay
Katalogversionen 92 und 93. Auf der linken Seite der Abbildung ist die Struktur der
Kategorien 3858:Guitar in Version 92 und auf der rechten in Version 93 dargestellt.
Die farbliche Hervorhebung und die Pfeile zwischen den Kategorien machen deutlich,
wie sich die Kategorien ändern. Zum Beispiel werden die Beginner Packs (grau her-
vorgehoben) verschiedener Gitarren aus 92 unter einer in 93 neu hinzugefügten Kate-
gorie Beginner Packs (grün hervorgehoben) zusammengefasst und umbenannt. Auch
die Travel Kategorien werden zur Kategorie Travel Guitars vereinigt (gelb hervor-
gehoben). In diesem Fall wird keine neue Kategorie hinzugefügt, sondern die bereits
existierende Kategorie 159948:Travel wird eine Ebene in der Hierarchie nach oben ver-
schoben und umbenannt. Die Kategorie 159951:Travel wird dann mit dieser Kategorie
vereint.
Diese beiden Beispiele zeigen auch, welche Probleme das automatische Erkennen
von Änderungen in Produktkatalogen ausmacht. Die Änderungen, die anhand der Abbil-
dung beobachtet werden können, sind unter anderem Hinzufügungen, Umbenennungen,
Vereinigungen und Verschiebungen von Konzepten. Auÿerdem kann beobachtet wer-
den, dass diese Veränderungen kombiniert auftreten können, wie im Falle der Travel
Kategorie.
In dieser Arbeit wird zwischen drei Änderungsoperationen, auch Basisoperationen
genannt, unterschieden:
1. add(c): Einfügung eines Konzepts c in die geänderte Ontologie
2. del(c): Löschung eines Konzepts c aus der Ontologie
3. map(c1, c2): Abbildung eines Konzepts c1 der alten Version auf ein Konzept c2
in der neuen Version, d. h. das Konzept c1 wird durch c2 ersetzt
Im Beispiel aus Abbildung 1.2 ist eine add Operation (grün hervorgehoben) und keine
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del Operation zu beobachten. Alle durch Pfeile gekennzeichneten Korrespondenzen sind
map Operationen, wie z. B. map(Travel, T ravel Guitars).
Die Bestimmung von Änderungen setzt das Vorhandensein eines Match-Mappings
zwischen zwei Ontologieversionen Oold und Onew voraus. Ein solches Match-Mapping
kann (semi-)automatisiert mit Hilfe von Match-Verfahren [RB01] bestimmt werden.
Es enthält semantische Korrespondenzen, welche unveränderte aber auch geänderte
jedoch zusammengehörige Konzepte miteinander verbinden und kann wie folgt deniert
werden:
Match(Oold, Onew) = {match(c1, c2) | c1 ∈ Oold, c2 ∈ Onew} (2.3)
Das Mapping besteht aus einer Menge von 1:1 Korrespondenzen match(c1, c2), welche
jeweils ein Konzept c1 aus Oold mit einem Konzept c2 aus Onew miteinander verbin-
den. So bilden beispielsweise die beiden Kategorien 159951:Travel und 159948:Travel
Guitars eine Korrespondenz im Beispiel aus Abbildung 1.2:
match(Travel, T ravel Guitars)
Im Gegensatz zum Match-Mapping repräsentiert ein Di-Evolution-Mapping die
Änderungen zwischen zwei Ontologieversionen Oold und Onew mit Hilfe einer Menge
von Änderungsoperationen:
Diff(Oold, Onew) = {change(p) | change ∈ {add, del,map}} (2.4)
Die Menge aller erfassten Änderungsoperationen change(p) mit ihrem Parametern p
ergibt somit den Di zwischen den beiden Versionen. Ein Diff zwischen zwei Ver-
sionen Oold und Onew sollte vollständig sein, d. h. durch Anwendung aller enthaltenen
Änderungen auf Oold kann die neue Version Onew erzeugt werden. Im Beispiel aus
Abbildung 1.2 werden die meisten Unterkategorien von Bass auf Bass abgebildet.
Es müsste also z. B. ein Mapping mit map(Fretless, Bass), map(Other,Bass) usw.
existieren.
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2.2 Verwandte Arbeiten
2.2.1 Schema und Ontologie Evolution
Die Schema- und Ontologie-Evolution befasst sich mit dem Management von Ände-
rungen an Metadaten. Diese Daten liegen häug in unterschiedlichen Repräsentationen
vor. Meist handelt es sich dabei um Entity Relationship Modelle (ERM), um allgemeine
Repräsentationen in der Extended Markup Language (XML) oder auch Modelle in der
Unied Modeling Language (UML). Der vermehrte Einsatz von Ontologien hat For-
mate wie das Resource Description Framework (RDF) und Web Ontology Language
(OWL) an Bedeutung gewinnen lassen.
Ontologien werden angepasst, um auf veränderte Bedingungen der Welt, die sie
modellieren, zu reagieren. Beispielsweise werden in den Lebenswissenschaften vermehrt
Ontologien verwendet. Gleichzeitig führen neue wissenschaftliche Erkenntnisse dazu,
dass sich die Ontologien ändern müssen. Die Ontologien müssen sich anpassen, um
den aktuellen Wissensstand zu repräsentieren, z. B. bei neuen Erkenntnissen aus wis-
senschaftlichen Experimenten. Ein Problem stellen dabei die mit der Ontologie verbun-
denen Anwendungen dar. Die Änderungen müssen zu den abhängigen Anwendungen
und Daten propagiert werden, um diese konsistent zu halten. Dieses kann sehr auf-
wendig sein, weshalb Anwendungen, die den Prozess (semi-)automatisch unterstützen
nützlich sind. Das gilt nicht nur für die Lebenswissenschaften, sondern auch für die
Dateintegration im Allgemeinen [KP10].
Neben der Datenintegration lässt sich die Schemaevolution auch zur Trendanalyse
nutzen. Dieses gilt insbesondere für Produktkataloge, da diese stark durch Angebot und
Nachfrage geprägt sind. Es wäre denkbar durch die Beobachtung von Veränderungen
innerhalb eines Produktkataloges Auskunft darüber zu gewinnen, welche Produkte oder
Produktarten zur Zeit sehr gefragt und welche weniger gefragt sind. [Har11] befasst
sich ausführlicher mit der Trendanalyse von Ontologien.
Durch die Möglichkeit immer komplexere Schemata einzusetzen und durch einen
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immer stärkeren Einsatz von Ontologien in der Informatik ist die Schemaevolution ein
intensives Forschungsgebiet. Anhand einer umfassenden Online-Bibliographie von Pu-
blikationen auf dem Gebiet der Schema Evolution [RB06]1 lässt sich dies nachvollziehen.
Danach geht das Thema auf die siebziger Jahre zurück, also zu einem Zeitpunkt, als
Datenbanksystem begannen sich allgemein durchzusetzen. Seitdem hat sich die Anzahl
der Publikationen stetig erhöht und zeugt von einem weithin ungebrochenen wissen-
schaftlichen Interesse.
Immer mehr Datenbanken unterstützen den Nutzer bei der Schemaevolution [HTR11b].
Darüber hinaus sind heutige Datenbanksysteme und Anwendungen in der Lage immer
gröÿere Schemata zu verarbeiten. Durch die gewachsene Gröÿe wird zum einen die
Wahrscheinlichkeit und damit die Anzahl von Änderungen erhöht. Zum anderen wer-
den dadurch bei der Datenintegration eektive und skalierbare Methoden zur Schema-
Evolution benötigt.
2.2.2 Matching
Schema-Matching ist seit einigen Jahren ein aktives Forschungsthema und betrit
verschiedene Bereiche der Informatik [BBR11]. Zu den Anwendungen des Schema-
Matchings zählen die Schemaintegration, das Data Warehousing, der E-Commerce
und die semantische Anfragegenerierung [RB01]. Die Schemaintegration behandelt die
Problematik eine einheitliche Sicht auf unterschiedlich entwickelte Schemata zu ge-
winnen oder verschiedene Schemata in einem bestehenden konzeptionellen Schema zu
vereinen. Die Integration von Schemata aus Transaktionssystemen in ein Data Ware-
house stellt einen Spezialfall der Schemaintegration dar.
Handelspartner im E-Commerce oder Diensteanbieter und -nutzer so genannter ser-
viceorientierter Architekturen (SOA) tauschen häug Nachrichten untereinander aus.
Diese Nachrichten werden durch Beschreibungssprachen häug in XML oder auch ei-
genen Formaten speziziert. Eine andere Form der strukturierten Nachrichtenübermitt-
1http://se-pubs.dbs.uni-leipzig.de
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lung beschreibt der Elektronische Datenaustausch (EDI). Teilnehmer stehen dabei vor
dem Problem Nachrichten anderer für die eigene Struktur und Architektur zu überset-
zen.
Bei der semantischen Anfragegenerierung drücken Nutzer ihre Anfragen an ein Sys-
tem in einer höheren semantischen Sprache aus. Das System muss die Ausdrücke der
Anfrage auf die vorhandenen Datenquellen abbilden und gegebenenfalls kombinieren.
Match-Verfahren lassen sich anhand der verwendeten Matcher und der genutzten
Schemainformation unterteilen und klassizieren (siehe auch Abbildung 2.2) [RB01].
Match-Strategien können zum Beispiel daran unterschieden werden, ob auch Instan-
zen der Konzepte oder ausschlieÿlich Schemainformationen bei der Berechnung des
Match-Mappings genutzt werden. Hybride Matcher kombinieren verschiedene einfache
Matcher, um ein genaueres Ergebnis zu erzielen [DR02].
Produktkataloge besitzen häug nur eine ID und einen Name als beschreibende
Attribute für Kategorien. In diesem Zusammenhang sind gerade auch strukturelle oder
andere Informationen, wie Synonyme, beim Produktkatalog-Matching wichtig. Match-
Strategien für unterschiedliche Produktkataloge beinhalten deshalb verschiedene zu-
sätzliche Informationen, die für eine gutes Ergebnis benötigt werden und sind deshalb
teils sehr aufwendig [Mas08].
In dieser Arbeit werden gängige Match-Verfahren genutzt, um ein Di-Evolution-
Mapping von Produktkatalogen zu berechnen. Hauptsächlich werden reine Schema-
only Strategien eingesetzt, die die Struktur der betrachteten Produktkataloge berück-
sichtigen.
2.2.3 Dierenzbestimmung
Frühere Arbeiten beschäftigten sich häug mit der Änderungsanalyse von unstruktu-
rierten Daten wie Text. In [Mye86] wird ein Algorithmus beschrieben, der Änderungen
in unstrukturierten Daten erkennt. Dieser Algorithmus ist Grundlage des GNU Pro-
gramms di, welches in vielen UNIX Betriebssystemen zu nden ist. Ursprünglich wurde
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Abbildung 2.2: Klassizierung des Schema-Matching nach [RB01].
di auch in Subversion (SVN), einer Anwendung zur Versionsverwaltung von Datei-
en, verwendet und kann heute noch über Parameter als externes Programm genutzt
werden1. Zur Erkennung von Änderungen in Textdateien haben sich diese Werkzeuge
als sehr nützlich erwiesen. Es ist aber nicht möglich mit einem Standard di Pro-
gramm hierarchische Strukturen hinreichend zu analysieren. Den Anwendungen fehlt
es an der Möglichkeit Verschiebungen zu erkennen. Verschiebungen werden stets als
eine Löschung (delete) und eine Hinzufügung (add) verstanden. Nach [CRGMW96]
besitzt WordPerfect mit mark changes zwar die Möglichkeit einige Verschiebungen
von Texten zu erkennen, es wird aber angeführt das man bei Vergleichen von Texten
bestimmten Limitierungen unterlegen ist, weil es einem nur erlaubt ist Wörter, Satzteile
oder Paragraphen zu vergleichen.
Das Ähnlichkeitsproblem zweier Graphen ist ein schwierigeres Problem als das zweier
Zeichenketten. Intuitiv begründen lässt es sich mit der Feststellung, dass die Ähnlichkeit
1http://svnbook.red-bean.com/
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von zwei Zeichenketten ein Problem der gröÿten, gleichen Sequenzen in diesen Zeichen-
ketten ist, bekannt als Longest Common Subsequence Problem (LCS)1 [CRGMW96]
[SZ89]. Mit Standard di Anwendungen kann das hier beschriebene Problem, aus den
genannten Gründen, nicht gelöst werden. Eine Di-Berechnung, die sich auf Methoden
des Schema-Matching begründet und hilft Änderungen von Ontolgieversionen zuver-
lässig zu erkennen wird benötigt [RB01],[Har11].
Durch die gestiegene Bedeutung von Ontologien werden bei der Ontologieentwick-
lung vermehrt Werkzeuge eingesetzt, die den Entwicklern bei der Erstellung und Ände-
rung unterstützen. Da die Entwicklung verstärkt kollaborativ durch mehrere Entwickler,
häug auch verteilt, erfolgt, müssen Entwicklungswerkzeuge versuchen dieses zu un-
terstützen. Einige der bekannten Werkzeuge sollen im folgenden vorgestellt werden.
OntoView
Mit OntoView [KFKO02] lassen sich Änderungen von Ontologien, die auf dem
Resource Description Framework (RDF) basieren, erkennen. Angelehnt an di und
dem Concurrent Versioning System (CVS) betrachtet OntoView zur Berechnung des
Evolution-Mappings strukturelle Unterschiede der Ontologieversionen. Dabei werden so
genannte logische und nicht logische Änderungen unterschieden. Nicht logische Ände-
rungen betreen Attribute der Konzepte, wie das Label oder Kommentare. Logische
Änderungen sind konzeptionelle Änderungen der Konzepte, wie z. B. eine subClassOf
Beziehung zwischen zwei Klassen.
OntoView erkennt Änderungen durch Anwendung von vordenierten Bedingungen
innerhalb der RDF Struktur. Wenn eine der Bedingungen durch die Ontologien erfüllt
ist, wird eine ihr entsprechende Änderung erzeugt. [HTR11a]
PromptDi (Protégé)
Eines der für diese Arbeit genauer betrachten Entwicklungswerkzeuge ist das an
1http://en.wikipedia.org/wiki/Longest_common_subsequence_problem
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der Universität Stanford entwickelte Protégé1 [NCLM06]. Protégé kann als integrier-
te Entwicklungsumgebung (IDE) für Ontologien verstanden werden. Neben einem Edi-
tor für Frames und einem Editor für OWL besitzt Protégé verschiedene Werkzeuge,
die den Entwicklungsprozess unter anderem durch Visualisierung unterstützen. Dar-
über hinaus unterstützt Protégé das gemeinsame Arbeiten und Ändern von Onto-
logien durch verschiedene Methoden. Änderungen können durch die Entwickler einer
Ontologie asynchron oder synchron erfolgen. Bei der synchronen Entwicklung wird die
Ontologie zentral gehalten und konkurrierende Änderungen werden ermöglicht. Bei der
asynchronen Entwicklung arbeiten die Entwickler an verteilten Kopien der aktuellen
Ontologie und fügen ihre Änderungen später zusammen.
Der PromptDiff Algorithmus [NM02] wird von Protégé verwendet, um den Ent-
wickler bei der Erkennung von Änderungen seiner Version zur aktuellen oder einer
anderen Version der Ontologie zu unterstützen. Ähnlich der Funktionsweise von di in
SVN werden dem Benutzer dabei die Änderungen der beiden Versionen tabellarisch an-
gezeigt (siehe Abb. 2.3). Darüber hinaus bietet PromptDiff in einem zweiten Schritt
die Möglichkeit die beiden Ontolgoieversionen zusammenzuführen (merge).
Abbildung 2.3: PromptDi Ausgabe der Änderungen [NM02]
PromptDiff besteht aus zwei wesentlichen Komponenten. Eine der Komponenten
1http://protege.stanford.edu
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ist die erweiterbare Menge heuristischer Matcher. Die zweite Komponente ist ein Fix-
punktalgorithmus, der iterativ und wiederholend die Matcher der ersten Komponente
auf den beiden Ontologieversionen ausführt. Der Algorithmus verändert das Evolution-
Mapping solange, bis durch die Anwendung der Matcher ein stabiles Evolution-Mapping
entsteht. Jeder der Matcher berücksichtigt einen kleinen Teil der strukturellen Eigen-
schaften, um Korrespondenzen zwischen den Ontolgoien zu berechnen.
Abbildung 2.4: PromptDi Beispiel einer geänderten Ontologie [NM02]
Anhand des in Abbildung 2.4 skizzierten Beispiels zweier Ontolgieversionen gibt
PromptDiff das Ergebnis seiner Berechnung in Form einer Tabelle von Korrespon-
denzen zwischen zwei Frames aus (Abbildung 2.3). Die Spalte operation gibt Auskunft
darüber wie sich ein Frame geändert hat. Mögliche Änderungen sind: add, delete, split,
merge und map (siehe Tabelle 2.1), wobei map immer dann zugewiesen wird, wenn
keine der anderen Operationen zutrit.
Das map_level klassiziert die Art der Korrespondenz anhand ihrer Auswirkung.
Der Algorithmus unterscheidet zwischen unchanged, isomorphic und changed Änderun-
gen. Eine Korrespondenz wird als isomorphic bezeichnet, wenn die Frames notwendi-
gerweise die selben, aber ihre Eigenschaften sich geändert haben. Zwei Frames werden
als changed klassiziert, wenn sie Eigenschaften besitzen, die sich nicht aufeinander
abbilden lassen. Im Beispiel hat sich das Konzept Red wine geändert, weil es einen
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neuen slot bekommen hat. Merlot und White wine ändern sich aufgrund ihrer neuen
Relation zueinander.
operations add, split, merge, map
map_level unchanged, isomorphic, changed
Tabelle 2.1: PromptDiff Operationen und Mapping-Level
PromptDiff verwendet zur Erkennung von Änderungen heuristische Matcher. Je-
der dieser Matcher nutzt einen Teil der strukturellen Informationen. Die strukturellen
Informationen die diese Matcher verwenden sind [NM02]:
1. Frames vom selben Typ mit dem selben Namen. Frames vom gleichen Typ
und mit gleichem Namen werden als gleich betrachtet.
2. Einfache ungleiche Geschwister. Lässt sich genau eine Geschwisterkategorie in
Version 1 nicht auf genau eine andere Geschwisterkategorie in Version 2 abbilden,
wird angenommen, dass beide Kategorien gleich sind. Vorausgesetzt alle anderen
Geschwisterkategorien konnten abgebildet werden.
3. Geschwister mit dem selben Sux oder Präx. Ist bei Geschwistern die
gleiche Änderung eines Sux oder Präx zu beobachten, wird angenommen,
dass es sich um eine Umbenennung aber die selben Kategorien handelt.
4. Einfache ungleiche Slots. Ist einer der Slots eines Frames unterschiedlich,
so werden die Slots als gleich betrachtet, wenn alle anderen Slots aufeinander
abgebildet werden konnten.
5. Ungleiche inverse Slots. Haben sich bei einer inversen Beziehung zwischen
zwei Frames zwei Slots auf die selbe Art geändert, so kann sobald der eine Slot
gematched wurde der gegenüberliegende Slot auch gematched werden.
6. Zerteilte Klasse. Split und Merges werden über die Verteilung der Instanzen
auf die Frames der alten und der neuen Version erkannt. Finden sich z. B. die
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Instanzen eines Frames in der neuen Version unter zwei oder mehreren Frames,
so wird auf einen Split geschlossen. Umgekehrt, wenn sich die Instanzen von
mehreren Frames in einem Frame wieder nden, dann liegt ein Merge vor.
PromptDiff wird in dieser Arbeit verwendet, um ein Di-Evolution-Mapping zwi-
schen zwei geänderten Produktkatalogen zu berechnen. Es soll geprüft werden, wie gut




Produktkataloge werden von einem Groÿteil der existierenden Verkaufsplattformen ver-
wendet, um die angebotenen Produkte strukturiert und übersichtlich anzubieten. Der
Aufbau von Produktkatalogen hängt maÿgeblich vom Produktangebot der Plattform
ab. Schwankungen von Angebot und Nachfrage wirken sich somit auch maÿgeblich auf
die Struktur von Produktkatalogen aus, weshalb diese stetigen Änderungen unterworfen
sind.
Dieses Kapitel stellt verschiedene Versionen von gesammelten Produktkatalogen
zweier groÿer Anbieter im Detail vor. Die Produktkataloge von Ebay1 und Amazon2
auf dem US-amerikanischen Markt wurden über einen Zeitraum von mehreren Mo-
naten vollständig gesammelt und für diese Arbeit herangezogen. Im Folgenden sollen
die Kataloge und die beobachteten Änderungen vorgestellt werden, um Rückschlüsse
für mögliche Match-Strategien zu gewinnen. Mit der Abbildung 1.2 wurde bereits ein
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Für diese Arbeit wurde der Ebay Katalog auch genutzt, um einen Goldstandard
zur Evaluierung zu erstellen. Der Goldstandard enthält das perfekte Evolution-Mapping
zwischen zwei Versionen und kann so genutzt werden, um Methoden zur Berechnung
des Evolution-Mappings zu evaluieren. Dieses ist sehr nützlich zur Beurteilung von
Match-Strategien, um Stärken und Schwächen aufzudecken und um Rückschlüsse auf
Verbesserungsmöglichkeiten zu gewinnen. Der für diese Arbeit erstellte Goldstandard
wird am Ende des Kapitels vorgestellt.
3.1 Produktkatalog von Ebay
Ebay ist eines der weltweit gröÿten Internetauktionshäuser. Die Produkte sind auf mehr
als 20.000 Kategorien verteilt. Einen Überblick über die Kategorien der jeweiligen Märk-
te kann man sich unter http://shop.ebay.com/allcategories/all-categories
verschaen.
Ebay verkauft keine eigenen Produkte, sondern bietet Verkäufern eine Plattform.
Auf der Plattform kommen verschiedene Verkäufer zusammen, um ihre Produkte bei
Auktionen anzubieten oder auch direkt zu verkaufen. Ebay bietet über eine Program-
mierschnittstelle (API) Funktionen für Verkäufer an, damit diese über eigene Anwen-
dungen auf der Plattform tätig sein können. Das ist deshalb bemerkenswert, weil einige
der Funktionen typische Probleme der Datenintegration adressieren. Ebay ist darauf
angewiesen, dass Verkäufer viele Produkte auf ihrer Plattform anbieten, weshalb es bei
den Funktionen und bei Veränderungen die möglichen Schwierigkeiten der Verkäufer
stets zu berücksichtigen versucht.
Ebay nutzt zum Beispiel für seine Produktkataloge eine strikte und konsistente
Versionierung, welche bei anderen Anbietern nicht immer gegeben ist. Es wird davon
ausgegangen, dass die ID einer gelöschten Kategorie auch über den Zeitpunkt der
Löschung hinaus eindeutig dieser Kategorie zugeordnet bleibt. Von jeder Version seiner
Produktkataloge bietet Ebay ein Di-Mapping zur aktuellen Version an. Zusätzlich hat
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ein Verkäufer aber auch die Möglichkeit bei der Integration seiner Produkte mittels
API die Kategorie automatisch wählen zu lassen, sollte die gewünschte Kategorie nicht
mehr existieren. Das Ebay diese Funktion seinen Verkäufern anbietet, dokumentiert
auch einen Bedarf an entsprechenden Verfahren bei der Datenintegration.
Für diese Arbeit wird die konsistente Versionierung und die Funktionen der Ebay
Programmierschnittstelle genutzt, um verschiedene Versionen und zugehörige Mappings
zu sammeln. Für diese Arbeit werden die Versionen 92, 93 und 94 des Ebay Produktka-
taloges des US-amerikanischen Marktes und deren Di-Mappings vollständig integriert.
Die Versionen werden genauer untersucht und mittels der gesammelten Di-Mappings
wird ein Goldstandard für das Evolution-Mapping von Version 92 zu 93 und von 93 zu
94 erstellt (siehe Abschnitt 3.3).
3.1.1 Ebay Evolution-Mapping
Für seine Verkäufer stellt Ebay Informationen zu den Änderungen seines Produktkata-
loges über ein Seller Information Center zur Verfügung. Bevor die Änderungen auf der
Seite wirksam werden, informiert Ebay so seine Kunden über die bevorstehenden Än-
derungen. Für die Kunden ist es interessant und wichtig dieses zu wissen, um geplante
Verkäufe in der richtigen Kategorie anzubieten und falls diese sich geändert hat, die
nächst passende Kategorie wählen zu können.
Abbildung 3.1 zeigt dieses Seller Information Center und wie die Informationen
den Verkäufern präsentiert wird. Des Weiteren ist dem Bild zu entnehmen, welche
Änderungsoperationen Ebay unterscheidet. Es wird zwischen den Änderungen New,
Combine, Rename, Move und Move & Rename unterschieden.
Bemerkenswert daran ist, dass Ebay zwar eine Combine Operation auistet, aber
eine korrespondierende split Operation, die eine Kategorie in verschiedene Kategorien
aufteilt, vermissen lässt. Allgemein sind keine split Operationen beobachtet worden.
Dieses erscheint im Falle von Ebay plausibel, da ein Verkäufer durch einen split ge-
zwungen wäre seinen Integrationsprozess anzupassen. Wird stattdessen die ursprüng-
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Abbildung 3.1:
liche Kategorie beibehalten und um ein oder mehrere Kategorien ergänzt, kann ein
Verkäufer seine Produkte weiterhin in der alten Kategorie anbieten, ohne seinen Pro-
zess anpassen zu müssen. Die notwendige Anpassung kann so zu einem selbst gewählten
späteren Zeitpunkt durch den Verkäufer passieren.
Nicht nur auf seiner Webseite bietet Ebay eine Übersicht, der veränderten Kate-
gorien an, sondern auch über die Programmierschnittstelle. Dies wird in dieser Arbeit
genutzt, um die Versionen samt ihrer Änderungen zu studieren und einen Goldstandard
zur Evaluierung des Evolution-Mappings zu erstellen.
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3.1.2 Ebay Versionen
Beim Ebay Produktkatalog handelt es sich um eine hierarchische Baumstruktur von
Kategorien. Die Kategorien sind mittels einer eindeutigen ID und einem Namen ge-
kennzeichnet. Die ID einer Kategorie ist stabil, auch über die Existenz im Katalog
hinaus. Sollte also eine Kategorie aus dem Katalog entfernt werden, wird seine ID nicht
durch eine spätere Kategorie wiederverwendet.




Tabelle 3.1: Anzahl Kategorien je Katalogversion
Die Produktkataloge besitzen zahlreiche Wurzelkategorien und sind trotz ihrer Grö-
ÿe (siehe Tabelle 3.1) mit einer durchschnittlichen Tiefe von 5,3 und einem längsten
Pfad von 7 relativ ach. Tabelle 3.1 ist auch zu entnehmen, dass die Anzahl der Ka-
tegorien mit jeder neueren Version abnimmt. Von 24.480 Kategorien in der Version 92
sind in Version 94 noch 21.034 Kategorien übrig. An dieser Stelle sei erwähnt, dass sich
dieser Trend, wenn auch in verminderter Form, bis zur aktuellen Version 97 vorgesetzt
hat.
Ebay Versionen add del map Iso1
92/93 19 4 2114 22364
93/93 93 0 1745 20768
Tabelle 3.2: Anzahl und Art der Änderungen zw. den Versionen
Auch wenn die Anzahl der Kategorien abnimmt, so ist festzustellen, dass diese
nicht gelöscht sondern häug zusammengefasst wurden. Allgemein lässt sich anhand
von Tabelle 3.2 feststellen, dass überhaupt nur wenige add und delete Änderungen
zwischen den Versionen vorhanden sind.
1Mit Iso werden die gleich gebliebenen Kategorien, also die Mappings, bei denen eine Kate-
gorie auf sich selbst abbildet wird, von den anderen Mappings unterschieden.
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Festzustellen ist weiterhin, dass sich ein Groÿteil der Kategorien zwischen den Ver-
sionen überhaupt nicht ändert (Iso). In der Abbildung wird der Übersicht halber zwi-
schen Map und Iso, also Kategorien, die auf sich selbst abbilden und somit als
unverändert oder isomorph gelten, unterschieden. Das wenige Änderungen zwischen
den Versionen vorhanden sein würden, wurde im Vorfeld der Arbeit und aufgrund von
vorhergehenden Arbeiten [NCLM06] bereits vermutet. Abbildung 3.2 bestätigt, dass
sich um die 90% der Kategorien nicht ändern. Im Verlauf dieser Arbeit werden beide
Mapping-Typen (Iso u. Map) für das Evolution-Mapping nicht weiter unterschieden.
Abbildung 3.2: Anzahl und Art der Änderungen zw. den Versionen in Prozent
Für diese Arbeit war es auch von Interesse zu untersuchen, wie die Struktur der
Kataloge und Gestalt der Kategorien sind. Produktkataloge von Onlineanbietern wie
Ebay besitzen eher viele Wurzelkategorien, sind dafür aber recht ach gehalten. Dies
ist sicherlich auf die Benutzerfreundlichkeit des Kataloges bei der Navigation zurück-
zuführen.
Viele Kategorien haben den gleichen Namen. Besonders deutlich wird dieses an
Sammelkategorien wie Other die wie in dem Produktkatalog der Version 92 2256 mal
auftaucht (ca. 10% der Kategorien). Eine Übersicht über die am häugsten vorkommen-
den Namen ist in Tabelle 3.3 dargestellt. Namen sind also ein sehr ausdrucksschwaches
Attribut, wenn es darum geht Kategorien zu unterscheiden oder aufeinander abzubilden.
Die semantische Umgebung, also die Beziehung zu anderen Kategorien, sollte somit bei
der Berechnung Berücksichtigung nden.









Mixed Items & Lots 89
Posters 78








Outts & Sets 49
Unknown 49
Men 48
Tabelle 3.3: Kategorienamen und ihre Häugkeit im Ebay Katalog der Version 92
3.2 Amazon
Amazon ist einer der gröÿten Online-Shops und bietet seine Waren auf zahlreichen
Märkten weltweit an. Als Online-Shop für Bücher gestartet bietet Amazon heute von
der Waschmaschine über Smartphones bis hin zum Windelabo ein breites Spektrum an
Produkten an. Amazon übernimmt dabei die Lagerung, den Versand und den Verkauf
der Produkte über die Plattform selbst.
Die Produkte werden, ähnlich wie bei Ebay auch, in über 20.000 Kategorien an-
geboten. Das Besondere am Produktkatalog von Amazon ist, dass Kategorien als so
genannte BrowseNodes verstanden werden. BrowseNodes sind vom Verständnis her
näher an der Funktionsweise eines Online-Shops, als die klassische und übliche Ausle-
gung von Katalogen. Ein typischer Nutzer eines Online-Shops browsed auf der Suche
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nach Produkten durch verschiedene Webseiten, auf denen häug stets Produkte or-
ganisiert und angeboten werden. Diese Seiten entsprechen den Amazon BrowseNodes
und beschreiben das Durchstöbern von Knoten (Seiten) mit Produkten.
Abbildung 3.3: Navigation
bei Amazon
Die linke Navigationsleiste der Amazon Websei-
te ist eine Repräsentation von BrowseNodes, wie sie
von Amazon auch zur internen Oranisation genutzt
wird. Abbildung 3.3 zeigt die Anordnung der Browse-
Nodes auf der Amazon Startseite. Die entsprechende
ID eines BrowseNodes kann der Adresse der aktuel-
len Seite, wie z. B. http://www.amazon.com/books-used-
books-textbooks/b/?ie=UTF8&node=283155, entnom-
men werden. Bis auf Produktseiten wird man diese ID im-
mer in der Adresse einer Seite bei Amazon nden können.
Das BrowseNodes Prinzip steht zu den am Anfang die-
ser Arbeit beschriebenen Funktionsweisen von Produkt-
katalogen in keinem Widerspruch. Es unterscheidet sich
nicht von der allgemeinen Auassung eines Produktkata-
logs. BrowseNodes werden genauso wie Kategorien in einer
hierarchischen Struktur von Produktkatalogen organisiert
und besitzen häug Mehrfachvererbungen. Sie können als
einfache Ansammlungen von Produkten verstanden werden
und dabei können fast beliebige Kriterien und Themen zu
Knoten werden. So wird z. B. Harry Potter (Abbildung 3.4) als Trendthema zu einem
solchen BrowseNodes von Harry Potter Büchern. BrowseNodes können zum Beispiel
auch alle Filme mit den Anfangsbuchstaben H-L oder Sonderangebote wie 10% we-
niger zahlen sein.
Dadurch dass Kategorien als lose Ansammlungen von Produkten verstanden wer-
den, lassen sie sich in Datenstrukturen wie z. B. einem Key-Value Store [DHJ+07] gut
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abbilden. Diese lassen sich nach Amazon's Verständnis besser skalieren als Relationa-
le Datenbanksysteme (RDBMS) und werden zur Organisation ihrer Produktkataloge
eingesetzt:
There are many services on Amazon's platform that only need primary-
key access to a data store. For many services, such as ..., sales rank, and
product catalog, the common pattern of using a relational database would
lead to ineciencies and limit scale and availability.[DHJ+07]
Abbildung 3.4: Harry-Potter Bücher als BrowseNodes1
Für diese Arbeit wurden in unregelmäÿigen Zeitabständen alle BrowseNodes des
US-amerikanischen Marktes von Amazon gesammelt. Genau wie bei Ebay wurden die
Sammlungen analysiert, um Rückschlüsse auf Mögliche Match-Strategien zu gewinnen.
Tabelle 3.4 zeigt die Anzahl BrowseNodes in einem Zeitraum vom 17. Februar bis
zum 3. April. Deutlich wird dabei, dass es in der Anzahl in kurzen Zeitabständen zu mi-
1http://docs.amazonwebservices.com/AWSECommerceService/latest/DG/
BrowseNodesandItems.html
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nimalen Änderungen kommt. Der Katalog von Amazon zeigt sich deutlich dynamischer
als der von Ebay, wo Änderungen über Wochen hinweg vorher angekündigt werden,








Tabelle 3.4: Enwicklung der BrowseNode Anzahl vom 17.2 bis 3.4.2011
Das Auftreten von gleich benannten Kategorien scheint beiden Katalogen gleich
zu sein. Wie Tabelle 3.5 zeigt, treten auch in dem Produktkatalog von Amazon viele
Kategorienamen häuger auf. Die zu Other im Ebay Katalog korrespondierende Ka-
tegorie bei Amazon scheint General zu sein, welche im Verhältnis fast genau so häug
auftritt wie Other bei Ebay.
Aber auch hier zeigt sich deutlich, dass der Amazon Produktkatalog vielschichtiger
bei der Benennung von Kategorien ist, wenn man die Zahlen aus Tabelle 3.5 und 3.3
vergleicht. Zusätzlich weist die Version 2011-02-17 von Amazon 16.811 unterschiedli-
che Kategorienamen auf, während es bei der Ebay Version 92 nur 12.540 sind.
Die Diversität der Kategorienamen bei Amazon kann höchstwahrscheinlich auch
auf die Flexibilität und Dynamik von BrowseNodes gegenüber klassisch ausgelegten
Produktkatalogen zurückzuführen sein.
3.3 Goldstandard für die Evaluation
Um die in dieser Arbeit genutzen Verfahren und Strategien zur Berechnung des Di-
Evolution-Mappings zu evaluieren bedarf es eines Goldstandards, der zwischen den
gesammelten Produktkatalogversionen die perfekte Menge an Änderungen enthält.






















Tabelle 3.5: Kategorienamen und ihre Häugkeit bei Amazon
Ein solcher Goldstandard konnte für diese Arbeit erstellt werden, weil Ebay entspre-
chende Mappings durch seine Programmierschnittstelle zur Verfügung stellt. Genauere
Informationen zur Programmierschnittstelle, und wie hier die Mappings zwischen den
Versionen geladen werden können, ndet man auf der Entwicklerseite von Ebay unter
http://developer.ebay.com/.
Ebay stellt über GetCategoryMappings1 Mappings von Kategorien älterer Kata-
logversionen zum aktuellen Katalog bereit. In den Mappings sind Abbildungen der Form
IDold → IDnew enthalten. Es sind allerdings nur die Abbildungen enthalten, die eine
Kategorie im Falle eines map auf eine andere Kategorie abbildet. Zum Beispiel nicht
enthalten sind abgelaufene, gelöschte oder hinzugefügte Kategorien.
1http://developer.ebay.com/DevZone/XML/docs/Reference/eBay/
GetCategoryMappings.html
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Für diese Arbeit wurden zu den gesammelten Produktkatalogen auch immer die
Mappings zur aktuellen Version integriert und um die fehlende add und del Operatio-
nen anhand eines SimpleDiff ergänzt. Ein SimpleDiff enthält Konzepte, die keine
Korrespondenz im Mapping besitzen und im neuen Katalog nicht mehr vorhanden sind,
als del Operationen und Konzepte, die keine Korrespondenz im Mapping haben und
im neuen Katalog neu hinzugekommen sind, als add Operationen. Dieses ist bei den
Kategorien von Ebay möglich, da stabile IDs verwendete werden.
Getestet wurden die Mappings dadurch, dass sie an den Katalogen ausgeführt und
auf Vollständigkeit geprüft wurden. Es kann also davon ausgegangen werden, dass diese
Mappings einem perfektem Mapping zwischen zwei Katalogversionen entsprechen.
Die perfekten Mappings, die für diese Arbeit erstellt wurden, sind die Mappings von
der Ebay Version 92 zur Version 93 und der Version 93 zu 94.
Ein perfektes Mapping für die Amazon Produktkataloge konnte nicht erstellt wer-
den, da Amazon einen entsprechenden Service nicht anbietet. Ein perfektes Mapping
zwischen Amazon Versionen kann, wenn überhaupt, nur durch erheblichen manuellen
Aufwand erstellt werden.




Das Ziel dieser Arbeit ist es Matchverfahren zur Berechnung eines Di-Evolution-
Mappings zwischen geänderten Produktkatalogen einzusetzen. Die Mappings dienen
als Grundlage eines existierenden regelbasierten Workows zur Berechnung von seman-
tisch ausdrucksstärkeren Änderungen in Ontologien [Har11]. Das Framework erkennt
komplexe Änderungsoperationen, wie einen merge oder split unter Verwendung von
einfachen Änderungsoperationen add, del undmap (siehe 2.1.2). Dafür wird ein Match-
Mapping zwischen Ontolgoieversionen berechnet und darauf eine Menge von Regeln
angewendet.
In dieser Arbeit soll die Menge an Basisoperationen (siehe 2.1.2) zwischen geänder-
ten Produktkatalogen bestimmt werden. Dabei spielt die Bestimmung von map eine
zentrale Rolle. Zur Berechnung von Korrespondenzen zwischen Ontologieversionen kön-
nen geeignete evolutionsspezische Matcher und Matchstrategien verwendet werden.
Im Folgenden werden mögliche Matcher und Strategien vorgestellt. Den hier be-
schriebenen Überlegungen werden Erkenntnisse aus vorhergehenden Arbeiten (siehe
Grundlagen und Verwandte Arbeiten) und Beobachtungen von Produktkatalogen (sie-
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he Evolutionsanalyse von Produktkatalogen) zu Grunde gelegt. Eine Evaluierung der
hier vorgestellten Ansätze ndet sich im nachfolgenden Kapitel 5.
4.1 Berechnung des Di-Evolution-Mappings
Ein Workow zur Erkennung von semantisch bedeutenden Änderungsoperationen von
verschiedenen Ontologieversionen ist an der Universität Leipzig erarbeitetet worden
[Har11]. Abbildung 4.1 zeigt den Workow und seine Bestandteile.
Abbildung 4.1: Regelbasierter Workow zur Berechnung von semantisch ausdrucks-
starken Änderungen [Har11]
In einem ersten Schritt wird zwischen zwei Ontologieversionen unter Zuhilfenah-
me von Hintergrundwissen ein Match-Mapping berechnet. Durch vordenierte Regeln
in einer Rule Library kann der Workow höhere, semantische Änderungesoperatio-
nen erkennen. Die Regeln besitzen eine Menge Bedingungen, die in Prädikatenlogik
vordeniert sind. Sind alle Bedingungen einer Regel erfüllt, werden die jeweiligen Än-
derungsoperationen erzeugt. Die Informationen, die dabei von den Regeln verwendet
werden, werden aus den beiden Ontologieversionen und dem Match-Mapping bezogen.
[Har11]
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Grundlage der Änderungserkennung stellen in diesem Framework die in Match ent-
haltenen Korrespondenzen zwischen den Objekten der beiden Ontologieversionen dar
(siehe roter Kasten Abb. 4.1). Zur Berechnung des Match-Mappings werden die beiden
Ontologien und mögliches Hintergrundwissen, wie z. B. ein Thesauri, genutzt. Für diese
Arbeit wird kein weiteres Hintergrundwissen zur Berechnung eingesetzt.
In der Evaluierung von [Har11] wurden zur Berechnung des Di-Evolution-Mappings
verschiedener Ontolgoieversionen Ontologien der Lebenswissenschaften eingesetzt, de-
ren Konzepte stabile und eindeutige Identikatoren aufwiesen. Die Berechnung der
Korrespondenzen für Match wurde unter Verwendung der stabilen IDs durchgeführt, so
dass mittels der ID eines Konzeptes aus Oold ein Konzept in Onew gefunden wurde. Da
angenommen wird, dass Produktkataloge keine stabile IDs für ihre Kategorien besitzen,
wie z. B. Amazon, werden in dieser Arbeit zur Berechnung des Match-Mappings die IDs
nicht verwendet.
Für die Berechnung des Match-Mappings werden verschiedene Match-Methoden
(siehe Abb. 2.2 für eine Übersicht) eingesetzt. Die dabei verwendeten Attribute sind
der Name und der Kontext einer Kategorie. Im Folgenden werden die in dieser Arbeit
verwendeten Methoden und Strategien zur Berechnung eines Match-Mappings von
geänderten Produktkatalogen vorgestellt.
4.2 Matching
In dieser Arbeit werden verschieden Match-Verfahren benutzt, um zwischen zwei Ver-
sionen eines Produktkatalogs ein Match-Mapping zu berechnen. Die Methoden nutzen
dabei verschiedene Eigenschaften von Produktkatalogen. Einige der Methoden werden
auch in Match-Strategien kombiniert, um zu versuchen das Ergebnis weiter zu verbes-
sern.
Die meisten in dieser Arbeit betrachteten Match-Verfahren sind schemabasiert
(Schema− onlybased siehe Abb. 2.2). Wenn überhaupt, ist es äuÿerst aufwendig
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alle Instanzen eines Produktkatalogs zu integrieren und diese beim Match-Prozess mit
einzubeziehen. In dieser Arbeit wird daher zunächst auf die Verwendung von instanz-
basierten Match-Verfahren verzichtet. Des Weiteren können Matcher basierend auf
Metadaten bereits einen Groÿteil der Korrespondenzen identizieren.
4.2.1 Name Matching
Ein einfacher Ansatz, das Match-Mapping zu berechnen, ist es die Namen der Kate-
gorien zu vergleichen, um somit gleiche Kategorien zu identizieren. Unter anderem
können für den Vergleich von Namen (Strings) Verfahren wie N-Gram, Edit Distance
oder ein exakter Match verwendet werden [DR02]. Enthalten z. B. beide Versionen des
Katalogs eine Kategorie mit dem Namen Guitar, kann die Korrespondenz auf Basis des
Namens leicht erkannt werden. Dies funktioniert ebenfalls, wenn die Kategorie Guitar
beispielsweise in eine andere Kategorie verschoben oder leicht umbenannt wird, z. B. in
Guitars. Solange also der Kategoriename unverändert bleibt kann die Korrespondenz
bestimmt werden, selbst wenn eine Kategorie einen veränderten Kontext, z. B. durch
eine Verschiebung, hat. Die Struktur wird von einem einfachen Name-Matcher nicht
berücksichtigt.
Nachdem mit Hilfe eines Matchers das Match-Mapping bestimmt wurde, kann ein
SimpleDiff bestimmt werden, indem alle Konzepte, die keine Korrespondenz auf-
weisen, aus der alten Ontologie gelöscht oder von der neuen Ontologie hinzugefügt
werden.
Die ausschlieÿliche Betrachtung des Kategorienamens kann zu Problemen führen. In
einem Ebay Katalog gibt es beispielsweise über 2.000 Other Kategorien und über 1.000
Jersey Kategorien. Es reicht hier nicht nur den Namen einer Kategorie zu nutzen, um
korrekte Korrespondenzen zu identizieren. Auÿerdem ist die Ausführung technisch sehr
aufwendig, da allein für die Kategorie Other über 4 Millionen Korrespondenzen mit
exakter Gleichheit produziert werden.
Dieser Ansatz ist ein elementbasiertes Match-Verfahren mit linguistischer Namen-
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sähnlichkeit. Aufgrund der zu erwartenden Probleme, sollen ebenfalls Matcher genutzt
werden, die den Kontext eines Konzeptes oder die Struktur der Ontologie berücksich-
tigen.
4.2.2 Context Matching
Neben der ID und dem Namen ist der Kontext einer Kategorie eine wichtige Information.
Unter Kontext wird im Allgemeinen die nähere Umgebung eines Konzeptes verstanden,
z. B. die Eltern- , Kinder- oder Geschwisterkonzepte. Zum Beispiel könnte eine Kate-
gorie Krimi einmal unter /Bücher/Krimi und einmal unter /TV/Krimi einsortiert
sein. Krimi taucht also in zwei unterschiedlichen Kontexten auf und beschreibt somit
zwei unterschiedliche Kategorien, da wahrscheinlich unter /Bücher/Krimi nur Kri-
mibücher und unter /TV/Krimi ausschlieÿlich DVDs von Krimilmen zu nden sein
werden. Durch Verwendung des Kontextes zum Matching von Kategorien können also
namensgleiche Kategorien unterschieden werden.
Der Kontext-Matcher verwendet bei der Berechnung des Match-Mappings die Be-
ziehungen einer Kategorie zu seinen Eltern-, Kinder- oder Geschwisterkategorien. Der
in dieser Arbeit eingesetzte Kontext-Matcher konkateniert die Namen der Eltern- und
Kinderkategorien, sowie den Namen der jeweiligen betrachteten Kategorie. Auf diesem
neuen Kontextattribut erfolgt ein Stringvergleich.
4.2.3 NamePath Matching
Gute Ergebnisse beim Schema-Matching hat in vorangegangenen Arbeiten der NamePath-
Matcher geliefert [DR02]. Der sogenannt Namenspfad wird aus den Namen der Vor-
gängerkategorien in absteigender Reihenfolge zusammengesetzt. Der Namenspfad der
Kategorie 64398:Beginner Packs auf der linken Seite von Abbildung 1.2 lautet z. B.:
/Guitar/Bass/BeginnerPacks
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Die Namenspfade der Kategorien werden anschlieÿend auf Stringähnlichkeit über-
prüft. Für den Stringvergleich können die gleichen Methoden wie beim Name Matching
(4.2.1) verwendet werden. Der NamePath-Matcher kann als hybrider Matcher bezeich-
net werden, da er die Struktur eines Graphen durch einen einfachen Stringvergleich,
also elementbasiert, überprüft [DR02].
4.2.4 Graphdistanz Matching









Dabei wird add, del undmap durch eine Funktion ρ jeweils ein Gewicht zugeordnet,
so dass die Distanz von zwei Graphen durch eine Zahl ausgedrückt werden kann. Diese
Distanz lässt sich so als Ähnlichkeitsmetrik für Graphen nutzen. Graphen mit einer
geringen Distanz sind sich ähnlicher als Graphen mit einer höheren.
Für diese Arbeit wurde ein simples Graphdistanz Verfahren implementiert, dass die
Produktkataloge in Teilgraphen ihrer Kategorien zerlegt und anschlieÿend die einzelnen
Graphen der beiden Versionen vergleicht, indem es prüft welche Knoten exakt gleich
sind. Da Änderungsoperationen nicht bekannt sind, wurde jeder unterschiedliche Kno-
ten mit 1 gewichtet und aufsummiert, so wird z. B., wie in Abbildung 4.2 dargestellt,
die Distanz d der Graphen der Kategorie Guitar/Bass/Other aus der Ebay Version
92 (siehe Besipiel aus Abbildung 1.2) und der Kategorie Guitar/Bass aus Version 93
durch diesen Algorithmus mit 1 berechnet. Für alle anderen Kategorien des Beispiels
wird für Guitar/Bass/Other stets eine Distanz gröÿer als 1 berechnet, so dass die bei-
den Kategorien eine Korrespondenz bilden. Gibt es mehrere Graphen mit der gleichen
Distanz wird aktuell der erste Graph mit dieser Distanz als Korrespondenz gewählt.
Dieser Ansatz ist ein einfaches strukturbasiertes Match-Verfahren, dass dem Name-
Path Verfahren sehr ähnlich ist.
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Abbildung 4.2: Graphdistanzberechnung zweier Kategorien
4.3 Match Strategien
Für diese Arbeiten wurden verschiedene Match-Strategien (siehe Abbildung 4.3) entwor-
fen, die sich häug nur durch den Einsatz eines Matchers unterscheiden. Den meisten
Strategien ist ein Preprozessing und verschiedene Selektionsschritte als Postprozes-
sing gemeinsam. Die Eingabe von jedem Workow sind die beiden Ontologieversionen.
Ausgegeben wird am Ende ein Match-Mapping, welches die Korrespondenzen der Ka-
tegorien enthält.
Beim Preprozessing werden die Konzepte geladen und um entsprechende Attri-
bute, wie dem Namenspfad angereichert oder es werden überüssige Informationen
entfernt (Cleaning). Als Postprozessing Schritt kann nach dem Match eine Selektion
anhand eines Schwellwertes (Threshold) t stattnden, die nur diejenigen Korrespon-
denzen beinhaltet, die gröÿer oder gleich t sind. Im Folgenden wird das als Selection
t bezeichnet. Neben der Selektion bzgl. des Threshold kann zusätzlich eine Selektion
anhand von MaxDelta [DR02] durchgeführt werden.
Eine MaxDelta Selektion ist sinnvoll, wenn im Mapping 1:n oder n:m Korrespon-
denzen enthalten sind, jedoch hauptsächlich 1:1 Korrespondenzen gesucht werden. Hat
eine Kategorie aus OA mehrere Korrespondenzen zu Kategorien in OB, so wird nur die
Korrespondenz mit der maximalen Ähnlichkeit ausgewählt, sowie alle Korrespondenzen,
die im Bereich von delta ∆ des maximalen Werts liegen.
Abbildung 4.3 zeigt die in dieser Arbeit eingesetzten Match-Strategien. Als erstes
wurde mit 4.3a ein einfacher Name-Matcher verwendet, um das Match-Mapping zu
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berechnen. Mit 4.3b wurde versucht den Kontext-Matcher einmal mit und einmal ohne
MaxDelta Selektion anzuwenden, bevor mit 4.3c ein NamePath Matcher angewendet
wurde.
Die grundlegende Strategie bei der Berechnung der Korrespondenzen bestand dar-
in, sich zunächst auf die Berechnung der unveränderten Kategorien zu konzentrieren.
Werden diese gefunden, so ist ein Groÿteil des Problems gelöst, da viele der Konzepte
unverändert bleiben, wie in Kapitel 3 und in [NM02] gezeigt werden konnte.
Um die exakt gleichen Korrespondenzen zu identizieren, sollten zunächst hohe
Schwellwerte eingesetzt werden, um die Präzision entsprechend hoch zu halten. Nach-
dem die gleich gebliebenen Kategorien identiziert sind, werden durch einen extract
Operator Konzepte ohne Korrespondenz aus der alten Ontologie (Oold) extrahiert und
erneut mit den Konzepten aus (Onew) abgeglichen. In 4.3d wurde dazu z. 
B. zweimal
der NamePath-Matcher eingesetzt.
Der extract Operator in dieser Arbeit berechnet auf Basis des bereits errechneten
Mapppings sowie den beiden eingehenden Ontologien (Oold u. Onew) Teilontologien, die
keine Konzepte aus Oold und Onew enthalten, die im MappingMOold,Onew enthalten sind.
Zusätzlich werden in dieser Arbeit, anders als in [GHKR11], die Konzepte hinzugefügt,
die zwar selbst als im Mapping enthalten sind, aber deren Kinder keine Korrespondenzen
haben oder die gar keine Kinder haben. Der extract Operator ist wie folgt deniert
[GHKR11]
extract(OA,MAB) : OA ×MAB → ∆OA
wobei
∆OA = {c | c ∈ OA,@b ∈ Ob : (c, b, sim) ∈MAB}
ist. Für diese Arbeit wird ∆OA um Konzepte erweitert, die zwar in MAB enthalten
sind, die aber entweder keine Kinder haben oder deren Kinder nicht in MAB enthal-
ten sind. Diese Konzepte werden deshalb zum extract hinzugefügt, um besser merge
Operationen zu erkennen, die, wie in 3 gezeigt wurde, häug vorkommen.
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Die Match-Stragien 4.3d und 4.3e verwenden den hier beschriebenen Operator, um
die nach einem ersten Match-Durchgang nicht gefundenen richtigen Korrespondenzen
erneut zu berechnen. Dadurch wird versucht das Ergebnis des ersten Durchgangs zu
verbessern und ein genaueres Ergebnis zu erzielen.
Umklammerte Teile eines Workow der Strategien deuten an, dass die Strategie
einmal mit und einmal ohne die entsprechenden in den Klammern bendlichen Schritte
ausgeführt wurden.
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(a) Name-Matcher
(b) Context-Matcher mit und ohne MaxDelta
(c) NamePath-Matcher
(d) NamePath-Matcher mit erneutem NamePath-Matcher auf extract Menge
(e) Simpler Graphdistanz Matcher
(f) Simpler Graphdistanz Matcher mit NamePath auf extract Menge




In dieser Arbeit wurden verschiedene Verfahren benutzt, um das Di-Evolution-Mapping
von geänderten Produktkatalogen zu berechnen. Dabei wurden sowohl verschiedene
eigene Strategien als auch das bestehende Werkzeug PromptDiff untersucht. Im
vorangegangenem Kapitel 4 wurden die unterschiedlichen Strategien vorgestellt. An-
hand eines bestehenden Goldstandards, welches das perfekte Mapping enthält, wurden
PromptDi und die eigenen Strategien in diesem Kapitel evaluiert.
Für die Evaluation wurde das Generic Ontology Matching and Mapping Manage-
ment (GOMMA)1 genutzt. Zur Berechnung der Stringähnlichkeit wurde für alle Mat-
cher der Tri-Gram Algorithmus verwendet. Da hier zwei Versionen der gleichen Onto-
logie verglichen wurden lag der Schwellwert bei allen ausgeführten Strategien oberhalb
oder gleich 0,7. Der Goldstandard (3.3) enthielt 24.500 Korrespondenzen.
1http://dbs.uni-leipzig.de/gomma
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5.2 PromptDi
PromptDiff verwendet als Eingabe Ontologien, die in der Web Ontology Language
(OWL) oder Resource Description Framework (RDF) verfasst sind. Für die Evaluierung
bei Produktkatalogen wurden die beiden Versionen 92 und 93 der gesammelten Ebay
Produktkataloge in das OWL Format überführt.
Einige der in OWL vorgesehenen Spezikationen konnten dabei nicht berücksichtigt
werden, da zur Beschreibung der Kategorie nur eine ID und der Name zur Verfügung
stehen. Die ID soll in dieser Arbeit nicht zum Matching genutzt werden, da davon
ausgegangen wird, dass Produktkataloge nicht immer einen solchen eindeutigen Iden-
tikator anbieten, wie z. B. der Produktkatalog von Amazon.
Die Produktkatalogversionen von Ebay wurden in OWL formatiert. Nachfolgend
wird ein Ausschnitt dieser Formatierung aufgezeigt, der die Kategorie Tabletop Acces-







Als Relation zwischen den Kategorien wurde die subClassOf Beziehung verwendet.
Die ID beinhaltet den Namen der Kategorie. Die ID der Kategorie im dazugehörigen
Katalog wurde als Label mitgeführt.
Beide Versionen wurden so in Protégé geladen und mit PromptDiff wurde die
Dierenz der beiden Kataloge berechnet. Das Ergebnis wurde mit Hilfe des Goldstan-
dards (siehe 3.3) evaluiert. Abbildung 5.1 zeigt die mit PromptDiff erzielten Ergeb-
nisse.
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Abbildung 5.1: Auswertung des PromptDiff
PromptDiff schat mit einem F-Measure von knapp 72% ein für Match-Probleme
zwischen unterschiedlichen Ontologien gutes Ergebnis. Da hier jedoch Ontologieversio-
nen verglichen werden erzielt PromptDiff kein zufriedenstellendes Ergebnis, weil ein
Groÿteil der Versionen unverändert bleibt.
Eine der Ursachen, warum PromptDiff bei der Berechnung des Di-Evolution-
Mappings von Produktkatalogen nicht so gut abschneidet, ist sicherlich die mangeln-
de OWL Unterstützung bei der Formatierung und Gestaltung der Produktkataloge.
PromptDiff nutzt bei seinen heuristischen Matchern einige der für OWL typischen
Attribute. Die Produktkataloge bieten nur einen Namen und eine ID.
Aus Abbildung 1.2 und Tabelle 3.2 wird deutlich, dass viele der Kategorien zwi-
schen den Versionen zusammengefasst (merge) wurden. Wendet man beispielhaft die
Heuristiken von PromptDiff auf das in Abbildung 1.2 gezeigte Beispiel an, so bleibt
nur die Schlussfolgerung, dass viele zusammengefasste Kategorien durch PromptDiff
als Löschungen verstanden werden können, obwohl es sich dabei um map Operationen
handelt. Eine zusätzliche Regel in PromptDiff , könnte die Ergebnisse verbessern:
Wenn alle Unterkategorien fehlen handelt es sich um einen merge in die ehemalige
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Vaterkategorie. Dieses Wissen könnte vermutlich einen entscheidenden Einuÿ auf das
Ergebnis von PromptDiff in dieser Situation haben.
5.3 Evolutionsspezische Match-Verfahren
Das Beispiel von PromptDiff zeigt, dass für die Berechnung von Di-Evolution-
Mappings von Produktkatalogen evolutionsspezische Matcher oder zumindest Anpas-
sungen bestehender Verfahren benötigt (siehe 5.2) werden. Für diese Arbeit wurden
verschieden Ansätze zur Berechnung eines Di-Evolution-Mappings vorgeschlagen und
anhand von Produktkatalogversion von Ebay getestet. Die Ergebnisse werden in den
folgenden Abschnitten gezeigt.
5.3.1 Name Matcher (N)
Der Name-Matcher vergleicht ausschlieÿlich die Namen der Kategorien miteinander und
versucht so entsprechende Korrespondenzen zu nden. Dieser Ansatz folgt einer naiven
Herangehensweise. Der Matcher wurde zunächst eingesetzt, um einen Überblick über
das vorliegende Match-Problem zu erhalten.
Der Workow wurde entsprechend Abbildung 4.3a implementiert und an den Ebay
Katalogversionen 92 und 93 getestet. Der Prozess konnte auf gewöhnlicher Hardware
mit 2 bis 4 GB Arbeitsspeicher nicht erfolgreich beendet werden, da der vorhandene
Speicher nicht ausreichte.
Allein die über 2.000 Other Kategorien erzeugen bei dieser Herangehensweise über
4 Millionen Korrespondenzen. Die gesamten Korrespondenzen konnten durch die Imple-
mentierung nicht bewältigt werden. Es scheint aber auch wenig lohnenswert, aufgrund
der Tatsache, dass viele Kategorien gleich benannt sind, weitere Bemühungen in diesen
Ansatz zu investieren.
Der Kontext bei Kategorien von Produktkatalogen ist eine wichtige Information,
da innerhalb eines Produktkatalogs viele Dopplungen von Namen vorkommen können,
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weshalb im folgenden kontextbasierende Matcher verwendet werden.
5.3.2 Context Matcher (CM)
Abbildung 5.2: Auswertung des Context Matcher
Beim Context-Matcher werden die Vorgänger und die Kinder bei dem Vergleich
der Kategorien mit berücksichtigt. Nachdem festgestellt wurde, dass der Name al-
lein nicht ausreicht, sollte der Kontext einer Kategorie Berücksichtigung nden. Der
Context-Matcher wurde sowohl mit als auch ohne MaxDelta ausgeführt und evaluiert.
Die Ergebnisse sind Abbildung 5.2 und 5.3 zu entnehmen.
Anhand von Abbildung 5.2 lässt sich erkennen, dass der Context-Matcher kaum
eine Veränderung zu den Ergebnissen von PromptDiff (siehe 5.2) erzielen konnte.
Dies verwundert auch nicht besonders, so verwendet PromptDiff ähnliche Matcher,
die auf Veränderungen von Kind- und Vaterkategorien reagieren.
Eine leichte Verbesserung kann erzielt werden, wenn man eine MaxDelta Selektion
an den Match-Prozess anschlieÿt, wie in Abbildung 5.3 zu sehen. Durch MaxDelta wird
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Abbildung 5.3: Auswertung des Context Matcher mit maxDelta
das F-Measure auf nahe zu 75% erhöht. Die Mapping Gröÿe nimmt mit abnehmenden
Threshold zu (Tabelle 5.1), so dass sich der Recall verbessert, während die Precision
stabil bleibt.
Es ist anzunehmen, dass sich die Qualität mit abnehmenden Threshold nicht wei-
ter verbessert. Auÿerdem kann es mit niedrigeren Thresholds zu Speicherproblemen
kommen. Daher werden niedrigere Schwellwerte nicht betrachtet.
Threshold 0,8 0,85 0,9 0,95 1
CM Mappings 35696 35630 35606 35547 34702
Tabelle 5.1: Gefundene Mappings des Context-Matcher ohne MaxDelta
5.3.3 NamePath Matcher (NP)
Den Namenspfad für ein kontextbasiertes Matchverfahren einzusetzen hat sich in vor-
angegangenen Arbeiten als bewährte Methode erwiesen [DR02]. Der Namenspfad be-
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rücksichtigt die gesamte Struktur und bietet durch seine Darstellung als String eine ge-
eignete Möglichkeit für Vergleichsoperationen. Der NamePath-Matcher mit MaxDelta
Abbildung 5.4: Auswertung des Namepath Matcher
Threshold 0,8 0,85 0,9 0,95 1
ohne maxD 919679 416623 122325 29154 21952
mit maxD 24767 23658 22882 22213 21952
Tabelle 5.2: Gefundene Mappings des NamePath-Matcher ohne und mit MaxDelta
zeigt (siehe Abbildung 5.4) deutlich verbesserte Ergebnisse als alle vorangegangenen
Verfahren. Mit einem F-Measure von circa 97% stellt dieser Ansatz das bisher beste
Ergebnis dar. Der NamePath ohne MaxDelta erzielte nicht so gute Ergebnisse (Tabelle
5.2) und produzierte bei einem Threshold von 0,8 fast 1 Million Korrespondenzen.
Bemerkenswert ist dabei, dass hier mit einem Threshold von 1 eine hundert prozenti-
ge Genauigkeit erzielt werden kann (siehe Tabelle 3.1), die genau die Kategorien enthält,
die sich nicht geändert haben. Damit kann ein Groÿteil des bestehenden Problems mit
hundert prozentiger Genauigkeit gelöst werden, da durch einen extract (siehe 4.3) die
KAPITEL 5. EVALUIERUNG 50
verbliebene zu vergleichende Menge an Kategorien deutlich gesengt werden kann. In
einem zweiten Schritt es gilt die Kategorien zu identizieren, die sich geändert haben,
um zu versuchen einen besseren F-Measure als 97% zu erzielen.
Für diesen Ansatz wurden die verbliebenen Kategorien, ohne Korrespondenz, aus
dem Ergebnis extrahiert, wie in 4.3 beschrieben, und erneut mittels NamePath-Matcher
verglichen. Dem Ergebnis wurde eine MaxDelta Selektion vorangestellt und am Ende
mit dem Ergebnis des ersten Durchlaufs zusammengefasst.
Abbildung 5.5: Auswertung des NamePath Matcher mit extract
Dem Ergebnis aus Abbildung 5.5 ist zu entnehmen, dass dieser Ansatz den ersten
Ansatz des Namenpfads leicht verbessern konnte. Mit einem F-Measur von fast 98%
konnte das Resultat gesteigert werden. Während im ersten Durchgang des NamePath
noch 722 falsch Positive (FP) und 455 asch Negative (FN) enthielt, waren es nach
dem zweiten Durchlauf noch 402 FP und 305 FN. Die FP wurden somit fast halbiert,
während auch die FN um mehr als 20% Prozent verringert werden konnten.
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5.3.4 Graphdistanz Matcher (GP)
Der in diese Arbeit vorgestellte Graphdistanz-Matcher ist eine vereinfachte Form von
Graphdistanz Algorithmen, wie in [CRGMW96] und [SZ89], und ähnelt dem NamePath-
Matcher. Die Komplexität des hier vorgestellten Ansatzes ist dabei gegenüber dem
NamePath Ansatzes deutlich höher, da ein einfacher Stringvergleich des Namenpfades
durch Stringvergleiche in Höhe der Anzahl von Knoten des Pfades hinzukommen.
Abbildung 5.6: Auswertung des Graphdistance Matcher
In einem ersten Durchlauf konnte ein zufriedenstellendes Ergebnis erzielt werden.
Weil der Algorithmus, wie man sich leicht klar machen kann, grundsätzlich neben den
gleich gebliebenen Kategorien auch die Kategorien erkennt die zusammengeführt wer-
den, fällt das Ergebnis hier besser aus als das des NamePath-Matcher. Er erreicht ein
ähnlich gutes Ergebnis, wie der einfache NP-Matcher bei einem Threshold von 0,8.
Allerdings ndet der Graphdistanz-Matcher mit 615 weniger falsch Positive (FP), aber
auch mit 611 mehr falsch Negative (FN).
Um den Ansatz zu verbessern wurde ähnlich wie beim NamePath-Matcher probiert
einen zweiten Match-Schritt anzufügen, um das Ergebnis weiter zu verbessern. Als zwei-
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ter Schritt wurde hier eine Überprüfung des Namenspfades herangezogen. Abbildung
5.7 ist deutlich zu entnehmen, dass dadurch keine weitere Verbesserung erzielt werden
konnte.
Abbildung 5.7: Auswertung des Graphdistance Matchers mit extract
5.4 Vergleich der Matcher
Abbildung 5.8 gibt einen Überblick über die Ergebnisse, die durch ausgewählte Strate-
gien dieser Arbeit erzielt werden konnten.
Die Ergebnisse des PromptDiff Algorithmus (PD) stellen hierbei die Ausgangssi-
tuation dar. Bis auf den Context-Matcher (CM), konnten nachfolgende Ansätze bessere
Ergebnisse als PD erzielen. Die Ähnlichkeit von CM und PD ist auällig und wohl darin
begründet, dass PDs heuristische Matcher kontextbasierte Matcher sind.
Der in dieser Arbeit vorgestellte Graphdistanz-Matcher ist von seiner Funktionsweise
her dem NamePath-Matcher sehr ähnlich. Daher ist es nicht überraschend, dass die bei-
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Abbildung 5.8: Auswahl erzielter Ergebnisse mit ausgewählten Match-Strategien
den Match-Verfahren in etwa gleiche Ergebnisse erzielen. Beide Strategien (4.3d u. 4.3f)
berechnen dabei die Korrespondenzen von einer Richtung ausgehend. Beim NamePath-
Matcher werden ausgehend von der alten Version durch MaxDelta n:1 Korrespondenzen
ermittelt. Dadurch, dass in Produktkatalogen häug Zusammenführungen von Katego-
rien (merges) vorkommen, ist diese Strategie erfolgreich. Beim Graphdistanz-Matcher
werden von der alten Version ausgehend entsprechende Korrespondenzen ermittelt,
wobei eine MaxDelta Selektion dadurch stattndet, dass nur eine Kategorie mit der
geringsten Distanz eine Korrespondenz bilden kann. Der NamePath stellt dadurch ein
mehrstuges Match-Verfahren dar, während beim Distanz-Matcher durch ein mehrstu-
ges Verfahren keine erwähnenswerte Verbesserung erzielt werden kann.
Der Graphdistanz-Matcher lieÿe sich eventuell durch eine geschicktere Gewichtung
der Knoten bei der Berechnung der Ähnlichkeit oder ähnlichen Maÿnahmen verbessern.





Ziel dieser Arbeit ist es Verfahren zur Berechnung eines Di-Evolution-Mappings von
geänderten Produktkatalogen vorzustellen. Dabei wurden neben einem bekannten Tool
- PromptDiff - eigene Ansätze vorgestellt. Die eigenen Ansätzen konzentrierten sich
darauf durch geeignete Match-Strategien ein Match-Mapping zwischen geänderten Pro-
duktkatalogen zu erzeugen.
Zur Beurteilung der Ergebnisse wurden die Verfahren dieser Arbeit auf integrierten
Produktkatalogen von Online-Anbietern angewendet. Dadurch, dass einer dieser Anbie-
ter Mappings zwischen seinen Katalogversionen bereitstellt, konnte ein Goldstandard
erstellt werden, der zur Evaluierung der vorgestellten Verfahren genutzt wurde.
Neben den Erkenntnissen, die aus den Ergebnissen der Evaluation gewonnen werden
konnten, konnten Analysen der integrierten Produktkataloge dabei helfen, evolutionss-
pezische Verfahren zu entwerfen und Rückschlüsse auf Verbesserungsmöglichkeiten
gewonnen werden.
Produktkataloge sind ausdrucksschwache Ontologien, die neben einer ID und einem
Namen häug keine anderen beschreibenden Attribute besitzen. Der Kontext einer Ka-
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tegorie ist deshalb zur Berechnung eines Match-Mappings von entscheidender Bedeu-
tung. Ein NamePath-Matcher konnte in dieser Arbeit gute Ergebnisse erzielen, während
sich Kontext- oder Name-Matcher als eher ungeeignet erwiesen. Auch die Ergebnisse
von PromptDiff waren nicht zufriedenstellend.
Zusammenfassungen (merges) von Kategorien eines Produktkatalogs sind die häu-
gsten zu beobachtenden Veränderungen zwischen geänderten Produktkatalogen. Für
Match-Verfahren macht es deshalb Sinn Korrespondenzen nur aus einer Richtung, von
der alten Version ausgehend, zu berechnen. Das ist auch schon deshalb sinnvoll, weil
festgestellt werden konnte, dass mehr als 90% des Produktkatalgos unverändert bleibt.
Neben dem NamePath-Matcher wurde ein simpler Graphdistanz-Matcher vorge-
stellt, der gezielt 1:n Korrespondenzen von einer Richtung ausgehend sucht und sich
somit zur Berechnung des Match-Mappings der hier integrierten Produktkataloge eig-
nete.
6.2 Ausblick
Die hier vorgestellten Lösungen sollen dabei helfen Änderungsanalysen an Produkt-
katalogen vorzunehmen. Diese Analysen könnten Trends von Angebot und Nachfrage
identizieren. Untersuchungen in diese Richtung könnten auf den hier vorgestellten
Verfahren aufbauen.
Dadurch, dass die hier vorgestellten Verfahren nur an einem Katalog evaluiert wer-
den konnten, kann bei keinem der Ansätze der Anspruch erhoben werden allgemein
gültig für Produktkataloge zu sein. Die Evaluierung anhand weiterer Produktkataloge,
aber auch anderer Kataloge, kann dabei helfen einen generischen Ansatz zu entwickeln
und die vorgestellten Strategien zu verbessern.
Die in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren liefern teils zufriedenstellende Ergebnis-
se, bieten aber noch Raum für Verbesserungen.
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